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ABSTRAKT
Pra´ce se zaby´va´ detekc´ı zna´me´ho objektu v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u, detekce je prova´deˇna
dveˇma zpu˚soby. Prvn´ı zpu˚sob je zalozˇen na detekci hran a barev vzorove´ho obrazu, ktery´
je vyhleda´va´n v se´rii sn´ımk˚u. V pra´ci jsou vyzkousˇeny metody detekce hran pomoc´ı
Gradientu i Laplacia´nu, tedy pomoc´ı prvn´ı i druhe´ derivace. Vyzkousˇeny byly pˇreva´zˇneˇ
Sobelovy opera´tory a metoda Laplacia´n Gaussianu. Da´le se pra´ce zaby´va´ metodami
prahova´n´ı a urcˇen´ım automaticke´ho prahu. U detekce barev jsou porovna´ny metody
pˇr´ıme´ho porovna´n´ı barev pomoc´ı pomeˇru a na´soben´ı barvy v obraze a detekce objektu
pomoc´ı vy´znamne´ barvy. Druha´ cˇa´st pra´ce se zaby´va´ detekc´ı vy´znamny´ch bodu˚ pomoc´ı
upravene´ metody SURF, jejich porovna´va´n´ım a hleda´n´ım v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
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ABSTRACT
The aim of the thesis is detection of a known object in series of pictures. Detection
is divided into two methods. First method is based on edge and color detection and
comparison. Edge detection is based on detection using both Gradient and Laplacian,
so on the first-order and the second-order derivative. Sobel operators were used as well
as Laplacian of gaussian method. Thresholding is also used as well as autothreshold
calculation. There are two variants of color detection considered in the thesis, direct
color comparison and detection based on interest color search. The second part of the
thesis is based on interested point detection using a modified SURF method to detect a
known object in series of pictures.
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U´VOD
Pra´ce se zaby´va´ detekc´ı zna´me´ho objektu v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u. A je rozdeˇlena
na peˇt cˇa´st´ı. Prvn´ı cˇa´st obsahuje teoreticky´ popis prˇedzpracova´n´ı obrazu, druha´
teoreticky´ popis mozˇny´ch metod rˇesˇen´ı problematiky detekce objekt˚u pomoc´ı detekc´ı
hran a porovna´va´n´ım barev. Trˇet´ı cˇa´st se zaby´va´ teori´ı detekce vy´znamny´ch bod˚u
a metodou SURF [13]. Cˇtvrta´ cˇa´st pra´ce se zaby´va´ konkre´tn´ı aplikac´ı vybrany´ch
metod detekce hran a barev a na´slednou detekc´ı objektu v prostrˇed´ı RapidMiner a
posledn´ı cˇa´st hleda´n´ım objektu v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u pomoc´ı metody SURF a
vy´znamny´ch bod˚u v obraze [13].
Pra´ce je soucˇa´st´ı veˇtsˇ´ıho projektu, jehozˇ koncept je zna´zorneˇn na obr. 1 (obra´zek
poskytnut, autor Ing. Radim Burget, Ph.D.).
Obr. 1: Sche´ma projektu.
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1 PRˇEDZPRACOVA´NI´ OBRAZU
Jako prvn´ı krok prˇi zpracova´n´ı sn´ımku je jeho optimalizace. Ve fa´zi prˇedzpracova´n´ı
se vytva´rˇej´ı co nejlepsˇ´ı podmı´nky k dalˇs´ımu zpracova´n´ı obrazu. Prˇedzpracova´n´ı
ma´ neˇkolik fa´z´ı a ty´ka´ se jak barevne´, tak jasove´ slozˇky obrazu. V souvislosti s
vyhleda´va´n´ım objekt˚u je tato cˇa´st velmi d˚ulezˇita´ take´ z toho d˚uvodu, aby byla
zvolena´ metoda co mozˇna´ nejrychlejˇs´ı a nejspolehliveˇjˇs´ı.
Prˇedzpracova´n´ı je velmi problematicke´ a mus´ı docha´zet k velke´mu mnozˇstv´ı kom-
promis˚u. Mus´ı se nale´zt idea´ln´ı pomeˇr operac´ı tak, aby byl co nejv´ıce odstraneˇn
nezˇa´douc´ı sˇum, ale prˇitom byl obraz co nejostrˇejˇs´ı a nedocha´zelo ke ztra´ta´m infor-
mace, ktera´ by mohla by´t kl´ıcˇova´ pro vyhleda´va´n´ı zna´me´ho objektu.
1.1 Histogram
Prvn´ı zna´mou funkc´ı, ktera´ dany´ obraz ohodnocuje a definuje, je histogram [1].
Jedna´ se o funkci sumarizuj´ıc´ı odst´ıny sˇede´ v obrazu, proto je nutne´ obraz nejprve
prˇeve´st do stupn´ı sˇedi.
Histogram obsahuje vsˇechny hodnoty intenzity v obraze a u kazˇde´ hodnoty pocˇet
bod˚u, ktere´ touto intenzitou disponuj´ı. Nema´ zˇa´dne´ dalˇs´ı informace, ani o umı´steˇn´ı
bod˚u v obraze, nemu˚zˇe by´t tedy pouzˇit ve vyhleda´va´n´ı. Nicme´neˇ se da´ velmi vhodneˇ
pouzˇ´ıt pro optimalizaci.
1.2 Ekvalizace histogramu
Prˇi optimalizaci obrazu hraje d˚ulezˇitou roli ekvalizace histogramu [1]. Ekvalizace
histogramu je proces, prˇi ktere´m se intenzita jasu optimalizuje tak, aby vsˇechny
hodnoty intenzity byly nejle´pe se stejnou cˇetnost´ı a v co nejˇsirsˇ´ım rozmez´ı. Docha´z´ı
tedy ke zvy´sˇen´ı kontrastu v obraze.







V rovnici 1.1 [1] je popsa´n prˇepocˇet na nove´ hodnoty jasu. I je aktua´ln´ı intezita
bodu, I0 je minima´ln´ı hodnota jasu v p˚uvodn´ım obraze, x je horizonta´ln´ı rozmeˇr




Filtrace sˇumu je velmi nebezpecˇnou operac´ı, pokud chceme detekovat hrany v obraze,
protozˇe tyto hrany jsou prˇi te´to operaci rozmaza´va´ny. Docha´z´ı k odstranˇova´n´ı nad-
bytecˇnosti. Mus´ıme porovnat hodnoty jasu v sousedn´ıch bodech a nova´ hodnota
pixelu se urcˇuje z male´ho okol´ı.
1.3.1 Metoda proste´ho pr˚umeˇrova´n´ı
Jednou z nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ıch metod je metoda proste´ho pr˚umeˇrova´n´ı, kdy je obraz
postupneˇ procha´zen a nove´ hodnoty pixel˚u jsou vypocˇteny z aritmeticky´ch pr˚umeˇr˚u
pixel˚u pokryty´ch filtracˇn´ı maskou.
Vy´pocˇet [2] se prova´d´ı pomoc´ı vzorce
f(x, y) =
1





f(k + i, l + j), (1.2)
kde f(x,y) je hodnota jasu o sourˇadnic´ıch x,y.
1.3.2 Gauss˚uv filtr
Dalˇs´ım podobny´m filtrem je filtr Gauss˚uv [2]. Ma´ podobne´ vlastnosti jako metoda
proste´ho pr˚umeˇrova´n´ı, ale konvolucˇn´ı maska se pocˇ´ıta´ z 2D tvaru Gaussia´nu. Pocˇ´ıta´
se va´zˇeny´ pr˚umeˇr.









kde σ prˇedstavuje rozptyl sˇumu v obraze, µ prˇedstavuje strˇedn´ı hodnotu sˇumu v
obraze , x,y jsou sourˇadnice bodu v obraze, e je eulerovo cˇ´ıslo.
1.4 Volba barevne´ho modelu
Du˚lezˇita´ je i volba vhodne´ho barevne´ho modelu pro zpracova´n´ı. Neˇktere´ oper-
ace jsou pouzˇitelne´ pouze v modelu zahrnuj´ıc´ım vsˇechny hodnoty barev. Neˇktere´,
naprˇ´ıklad detekce hran, vyuzˇ´ıvaj´ı pouze jasove´ slozˇky. Je tedy vhodne´ pouzˇ´ıt tomu
odpov´ıdaj´ıc´ı model, aby bylo mozˇne´ barevne´ slozˇky jednodusˇe odfiltrovat a pracovat
pouze s jasovou slozˇkou.
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1.5 Volba aplikacˇn´ıho prostrˇed´ı
Neme´neˇ d˚ulezˇity´m prvkem je volba prostrˇed´ı, do ktere´ho budou funkce na zpracova´n´ı
obrazu implentova´ny. Pro pra´ci bylo zvoleno prostrˇed´ı RapidMiner.
RapidMiner je prostrˇed´ı vyvinute´ pro zpracova´n´ı dat, aplikaci opera´tor˚u umeˇle´
inteligence, zpracova´n´ı textu, prediktivn´ı analy´zu a analy´zu konkre´tn´ıch aplikac´ı.
Vyuzˇ´ıva´ se k vzdeˇla´va´n´ı, vy´voji aplikac´ı a trˇ´ıdeˇn´ı dat.
RapidMiner je prostrˇed´ı naprogramovane´ v jazyce Java, opera´tory jsou trˇ´ıdeˇny
do stromove´ struktury a mohou by´t tedy navza´jem propojova´ny. Kazˇdy´ opera´tor
ma´ prˇedem definovany´ pocˇet vstup˚u a vy´stup˚u. Opera´tory jsou implementova´ny v
podobeˇ XML reprezentac´ı. RapidMiner mu˚zˇe by´t integrova´n do neˇkolika vy´vojovy´ch
prostrˇed´ı, pro pra´ci byla vyuzˇita integrace do prostrˇed´ı Eclipse, ktere´ slouzˇ´ı k vytva´rˇen´ı
opera´tor˚u v jazyce Java, ve ktere´m byly opera´tory zpracova´n´ı obrazu naprogramova´ny.
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2 METODY DETEKCE HRAN A BARVY
Metody detekce vy´znamny´ch bod˚u a hran jsou za´kladem pro detekci objektu. Tato
kapitola se zaby´va´ popisem neˇkolika vhodny´ch metod, ktere´ by mohly slouzˇit k
dosazˇen´ı c´ıle nalezen´ı zna´me´ho objektu v se´rii digita´ln´ıch fotografiı.
2.1 Princip detektoru hran
Detekce hran spocˇ´ıva´ na rozd´ılech jasu. V hrana´ch prˇedmeˇt˚u docha´z´ı k prudky´m
zmeˇna´m v hodnota´ch jasu [5]. Abychom mohli realizovat funkcˇn´ı detektor hran,
mus´ıme vz´ıt jas jako kl´ıcˇovy´ prˇ´ıznak. Proto je vhodne´ nejprve obraz prˇeve´st pouze
do jasove´ slozˇky a barevne´ slozˇky zat´ım ignorovat, jak je videˇt na obr. 2.1. Abychom
nalezli mı´sta s vy´znamny´mi hodnotami jasu, mus´ıme vyuzˇ´ıt matematicke´ metody
hleda´n´ı loka´ln´ıch a globa´ln´ıch maxim. Touto metodou je prvn´ı derivace, konkre´tneˇ
derivace funkce intenzity jasu. Obcˇas je nutne´ pouzˇ´ıt i derivaci druhou, ktera´ prvn´ı
derivace uprˇesn´ı.
Obr. 2.1: Detekce hran v YCbCr.
Vy´sledkem prvn´ı derivace je Gradient [6], ktery´ je definova´n jako kolmy´ vektor
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na hranu. Gradient pro na´sˇ prˇ´ıpad mu˚zˇe by´t zjednodusˇen na tvar [5]
∇f = |Gx| − |Gy|. (2.1)
Vy´pocˇet prvn´ı derivace u jasove´ slozˇky obrazu se rovna´ rozd´ılu dvou hodnot, ktere´
spolu soused´ı. Existuj´ı dveˇ varianty vy´pocˇtu. Prvn´ı variantou je odecˇ´ıta´n´ı hod-
noty jasu prˇedchoz´ıho pixelu od pixelu soucˇasne´ho. Druhou variantou je odecˇ´ıta´n´ı
prˇedchoz´ıho pixelu od na´sleduj´ıc´ıho [5].
Gx = f(x, y)− f(x− 1, y),
Gy = f(x, y)− f(x, y − 1), (2.2)
Gx = f(x+ 1, y)− f(x− 1, y),
Gy = f(x, y + 1)− f(x, y − 1). (2.3)
Vy´sledkem soucˇtu druhy´ch parcia´ln´ıch derivac´ı je diskre´tn´ı Laplacia´n, ktery´
vyuzˇ´ıva´ naprˇ´ıklad metoda Laplacian of Gaussian.
2.1.1 Konvoluce a detekce
Abychom mohli detekovat hrany, mus´ıme p˚uvodn´ı obraz prˇepocˇ´ıtat tak, aby byla
jasneˇ viditelna´ jasova´ maxima. T´ım z´ıska´me matici slouzˇ´ıc´ı jako vzor, ktery´ budeme
hledat v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Pokud urcˇite´ prˇedem dane´ procento pixel˚u v neˇjake´
oblasti sn´ımku bude s touto matic´ı shodne´, je velka´ sˇance, zˇe se na te´to pozici nacha´z´ı
hledany´ objekt [5].
Ke zpracova´n´ı obrazu, konkre´tneˇ dvou funkc´ı, slouzˇ´ı operace konvoluce, ktera´ je
ovsˇem ve zpracova´n´ı obrazu cha´pa´na odliˇsneˇ od zpracova´n´ı signa´l˚u - jedna´ se sp´ıˇse
o alternativu korelace. Dı´ky te´to operaci mu˚zˇeme zmeˇnit hodnoty jasu v dane´m
obraze tak, aby nejvysˇsˇ´ı hodnoty byly pra´veˇ v hrana´ch objekt˚u.
Vzorec pro diskre´tn´ı konvoluci [5] je





f(x− a, y − b)h(a, b), (2.4)
kde f(x,y) je vstupn´ı obraz, konkre´tneˇ tedy jeho jasova´ funkce. h(x,y) je kon-
volucˇn´ı maska, ktera´ se liˇs´ı u kazˇde´ho opera´toru tak, aby co nejle´pe splnˇovala u´cˇel,
ktery´ dany´ opera´tor potrˇebuje.
2.1.2 Roberts˚uv opera´tor
Existuje neˇkolik zna´my´ch opera´tor˚u pouzˇ´ıvany´ch k detekci hran. Prvn´ım z opera´tor˚u
je opera´tor Roberts˚uv. Robertsova konvolucˇn´ı maska ma´ rozmeˇry 2x2. Pouzˇ´ıva´ se na
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obraze ve stupni sˇedi, cozˇ pro prvn´ı cˇa´st vyhleda´va´n´ı objektu v obrazu potrˇebujeme.
Vy´hodou je rychlost vy´pocˇtu. Nevy´hodou je na´chylnost na sˇum [5].
Velikost gradientu se pocˇ´ıta´ [5] jako
|G| = |f(x, y)− f(x+ 1, y + 1)|+ |f(x+ 1, y)− f(x, y + 1)|. (2.5)







Dalˇs´ım opera´torem je opera´tor Prewittove´, tento opera´tor je jizˇ me´neˇ na´chylny´
na sˇum, ale vy´pocˇet je o neˇco na´rocˇneˇjˇs´ı. Opera´tor Prewittove´ se deˇl´ı na detekci
horizonta´ln´ıch, vertika´ln´ıch a sˇikmy´ch hran.
Opera´tor pro detekci horizonta´ln´ıch hran o rozmeˇrech 5x5 [5] je vyja´drˇen matic´ı
−2 −2 −2 −2 −2
−1 −1 −1 −1 −1
0 0 0 0 0
+1 +1 +1 +1 +1
+2 +2 +2 +2 +2

, (2.7)
opera´tor pro detekci vertika´ln´ıch hran o rozmeˇrech 5x5 [5] matic´ı
−2 −1 0 +1 +2
−2 −1 0 +1 +2
−2 −1 0 +1 +2
−2 −1 0 +1 +2




Sobel˚uv opera´tor je dalˇs´ım opera´torem pro detekci hran. Jedna´ se o se´rii opera´tor˚u
pro detekci hran, z cˇehozˇ nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ı je opera´tor pro detekci horizonta´ln´ıch a











2.1.5 Laplacian of Gaussian
Dalˇs´ı mozˇnou metodou je uzˇit´ı metody Laplacian of Gaussian. Jedna´ se o kombinaci
dvou krok˚u, kde prvn´ım krokem je odstraneˇn´ı sˇumu pomoc´ı Gaussova filtru a pote´
aplikace konvoluce s konvolucˇn´ı maskou Laplacia´nu
0 0 +1 0 0
0 +1 +2 +1 0
+1 +2 −16 +1 +2
0 +1 +2 +1 0




Po nalezen´ı hran je nutne´ prove´st prahova´n´ı. Prahova´n´ı prˇeva´d´ı obraz ve stupn´ıch
sˇedi na obraz cˇernob´ıly´. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ by meˇl by´t vy´sledek takovy´, zˇe hrany
budou b´ıle´ a vsˇe ostatn´ı cˇerne´.
2.2.1 Urcˇen´ı prahu
Nejveˇtsˇ´ım proble´mem u prahova´n´ı je vhodna´ volba prahu, poprˇ´ıpadeˇ zda stacˇ´ı prah
jeden nebo jsou potrˇeba prahy dva. Prˇi sˇpatne´ volbeˇ prahu mohou vzniknout dveˇ
nevhodne´ situace [8]:
• Na obrazu nejsou pouze hrany, ale vznikl zde i neˇjaky´ sˇum (viz obr. 2.2).
• Neˇktere´ slabsˇ´ı hrany zmizely, tedy obrys hledane´ho objektu je nekompletn´ı
(viz obr. 2.2).
Existuje neˇkolik mozˇny´ch postup˚u urcˇova´n´ı prahu, da´le budou popsa´ny dva z
nich. Konkre´tneˇ metoda SIS (Simple Image Statistics) a metoda iteracˇn´ı.
2.2.2 Metoda SIS
Metoda SIS je jedna z nejspolehliveˇjˇs´ıch metod pro prahova´n´ı u detekce hran.
Urcˇova´n´ı pra´hu je rozlozˇeno do neˇkolika krok˚u [9]:
• Pro kazˇdy´ pixel se spocˇ´ıtaj´ı jeho gradienty x a y.
• Veˇtsˇ´ı z nich zvol´ıme jako va´hu.
• Spocˇ´ıta´me si celkovy´ soucˇet vah (w).
• Zjist´ıme sumu jasovy´ch hodnot vyna´sobeny´ch soucˇtem vah.
• Vypocˇ´ıta´me pra´h tak, zˇe tuto sumu vydeˇl´ıme soucˇtem vah.
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Obr. 2.2: Chybne´ prahova´n´ı.
2.2.3 Iteracˇn´ı metoda
Postup hleda´n´ı pra´hu iteracˇn´ı metodou [9]:
• Zvol´ı se prvotn´ı prah, nejle´pe jako strˇedn´ı hodnota u´rovneˇ jasu v obraze.
• Rozdeˇl´ıme pixely na dveˇ skupiny (poprˇed´ı a pozad´ı) podle prahu.
• V obou skupina´ch vypocˇ´ıta´me pr˚umeˇrnou hodnotu jasu.
• Zjist´ıme pr˚umeˇr mezi teˇmito hodnotami, v prˇ´ıpadeˇ rozd´ılu od prahu o v´ıce jak
0,5 zvol´ıme tuto hodnotu jako novy´ prah.
• Opakujeme postup dokud rozd´ıl nen´ı mensˇ´ı nezˇ 0,5.
2.3 Metody detekce barvy
Prˇedchoz´ı kapitola se zaby´vala detekc´ı objekt˚u pomoc´ı detekce vy´znamny´ch bod˚u,
prˇeva´zˇneˇ detekc´ı hran a na´sledny´m prahova´n´ım. Dalˇs´ı z metod detekce objekt˚u je
detekce pomoc´ı analy´zy barevny´ch slozˇek. Tato metoda mu˚zˇe slouzˇit k samotne´mu
vyhleda´va´n´ı i jako doplnˇkova´ metoda k neˇjake´ metodeˇ prˇedchoz´ı.
Principem je rozdeˇlen´ı obrazu dle pouzˇity´ch barev, rozdeˇlen´ı do oblast´ı, cozˇ
mu˚zˇe by´t velmi vhodne´ pro detekci jednobarevny´ch prˇedmeˇt˚u, prˇ´ıpadneˇ prˇedmeˇt˚u
o velmi male´ rozlicˇnosti barev. Metoda je to velmi vhodna´ jako doplneˇk detekce
hran, protozˇe detekce hran vyuzˇ´ıva´ pouze jasove´ slozˇky a tedy nen´ı mozˇne´ rozliˇsit
dva stejneˇ vypadaj´ıc´ı objekty, ktere´ maj´ı jine´ zbarven´ı.
Aby bylo mozˇne´ tento princip aplikovat, je nutne´ barevnost sn´ımk˚u i vzoru up-
ravit na stejny´ model, ktery´ umozˇnˇuje porovna´va´n´ı. Prˇi volbeˇ modelu je d˚ulezˇite´
pochopit i vlastnosti lidske´ho oka, ktere´ je schopne´ rozliˇsovat jen urcˇite´ spektrum
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barev. Oko obsahuje jen trˇi druhy receptor˚u, konkre´tneˇ pro modrou, zelenou a
cˇervenou barvu, cˇehozˇ naprˇ´ıklad vyuzˇ´ıva´ model RGB [10].
2.3.1 Barevne´ modely
Existuje neˇkolik model˚u barev, ktere´ se vyuzˇ´ıvaj´ı pro spra´vne´ zobrazen´ı a editaci
sn´ımk˚u cˇi obra´zk˚u. Tato kapitola pojedna´va´ o dvou modelech, ktere´ patrˇ´ı mezi
modely nejpouzˇ´ıvaneˇjˇs´ı. Jsou to modely RGB a YCbCr [10].
2.3.2 Model RGB
Jak jizˇ z na´zvu modelu vyply´va´, jedna´ se o model vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı kombinace trˇ´ı barev, a
to cˇervene´, modre´ a zelene´. Kazˇda´ z teˇchto barev je zastoupena svou intenzitou od
0 do 255. Reprezentace modelu je krychle o straneˇ 255 [10], kde jsou za´kladn´ı barvy
umı´steˇny do protilehly´ch vrchol˚u, jak je zna´zorneˇno na obr. 2.3. Oko je nejcitliveˇjˇs´ı
na barvu zelenou, potom na cˇervenou a nejme´neˇ na modrou.
Obr. 2.3: Model RGB.
2.3.3 Model YCbCr
Dalˇs´ım modelem, ktery´ se velmi pouzˇ´ıva´ u sn´ımk˚u a digita´ln´ı fotografie, je model
YCbCr, ktery´ barvy nedeˇl´ı na cˇervenou, modrou a zelenou, nicme´neˇ z modelu RGB
vycha´z´ı. Y je jasova´ slozˇka, Cb je chromaticka´ modra´ a Cr je chromaticka´ cˇervena´
[10]. Model je velmi vhodnou pomu˚ckou prˇi prˇevodu barevne´ho obrazu do obrazu
stupn´ı sˇedi, ktery´ vyuzˇ´ıvaj´ı naprˇ´ıklad metody detekce hran, o ktery´ch bylo psa´no v
kapitole 2.1.
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Prˇepocˇet z modelu RGB na model YCbCr [10] se prova´d´ı pomoc´ı vzorce
Y = 0.299R + 0.587G+ 0.114B
Cb = 0.564(B − Y )
Cr = 0.713(R− Y ). (2.11)
2.3.4 Prˇ´ıma´ metoda porovna´va´n´ı pomoc´ı detekce hran
Popis metody
Metoda prˇ´ıme´ho porovna´va´n´ı barev je metoda velmi spolehliva´, ovsˇem je to pouze
metoda uprˇesnˇuj´ıc´ı. Aby byla efektivn´ı, je trˇeba nejdrˇ´ıve prove´st metodu jinou,
naprˇ´ıklad detekci hran v obrazu prˇevedene´m do odst´ın˚u sˇedi a na´sledneˇ do cˇernob´ıle´ho
proveden´ı. Pomoc´ı te´to metody je mozˇne´ nale´zt oblast, ve ktere´ se hledany´ objekt
nacha´z´ı. T´ım z´ıska´me z p˚uvodn´ıho RGB modelu dveˇ matice (matice ze vzoru a mat-
ice z prohleda´vane´ho obrazu), ktere´ se daj´ı prˇ´ımo porovna´vat. Pokud se barevnost
vsˇech trˇ´ı slozˇek shoduje v urcˇite´m procentua´ln´ım zastoupen´ı, mu˚zˇeme prohla´sit, zˇe
dany´ objekt je objektem hledany´m. Prˇ´ıklad je na obr. 2.4, kde mu˚zˇeme videˇt, zˇe by
byl vzor pomoc´ı detekce hran v obra´zku nalezen dvakra´t, protozˇe se v neˇm vyskytuj´ı
dva shodne´ cˇtverce. Nicme´neˇ vy´plnˇ teˇchto cˇtverc˚u se liˇs´ı, cozˇ detekce hran nepozna´
a vyhodnotilo by i sˇpatny´ objekt jako spra´vny´ vy´sledek.
Obr. 2.4: Uprˇesneˇn´ı pomoc´ı detekce barev.
Zhodnocen´ı metody pro dalˇs´ı pra´ci
Metoda se jev´ı jako velmi dobrˇe pouzˇitelna´ v kombinaci s detekc´ı hran. Na´rocˇnost
metody nen´ı nijak velika´ a odhad prˇesnosti je uspokojuj´ıc´ı. Prˇesne´ statistiky jsou
popsa´ny v kapitole zaby´vaj´ıc´ı se analy´zou vy´sledk˚u hleda´n´ı objektu v obraze pomoc´ı
detekce hran s na´slednou prˇ´ımou metodou porovna´va´n´ı barev 4.2.
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2.3.5 Metoda detekce vy´znamne´ barvy
Podobneˇ jako u detekce vy´znamne´ho bodu, tak i detekce vy´znamne´ barvy ma´ neˇkolik
d˚ulezˇity´ch omezen´ı, ktera´ vyply´vaj´ı z omezen´ı pojmu vy´znamna´ barva. Vy´znamna´
barva mus´ı by´t prˇesneˇ definova´na a mus´ı by´t jedinecˇna´, aby bylo mozˇne´ bra´t barvu
jako rozhoduj´ıc´ı faktor prˇi hleda´n´ı objektu ve sn´ımku.
Podmı´nky pro vy´znamnou barvu [11]:
• Vy´skyt pouze v jedne´ oblasti, aby bylo mozˇne´ tuto oblast vyhleda´vat na
sn´ımku.
• Dostatecˇna´ odliˇsnost od ostatn´ıch barev, aby mohla existovat tolerance chyby.
• Jednoznacˇne´ pozicˇne´ urcˇen´ı, nen´ı mozˇne´, aby prˇi opakovane´ analy´ze vzoru
vysˇly rozd´ılne´ vy´sledky.
• Stabilitu v˚ucˇi loka´ln´ım i globa´ln´ım deformac´ım.
Popis metody
Abychom mohli operaci vyhleda´va´n´ı podle vy´znamne´ barvy prove´st, je trˇeba nejdrˇ´ıve
ohodnotit barvy na vzoru, ze ktere´ho budeme vycha´zet pro mnozˇinu vzor˚u. Kazˇda´
barva na obraze se proto mus´ı statisticky vyhodnotit. Du˚lezˇity´m faktorem je pocˇet
vy´skyt˚u na vzoru a procentua´ln´ı zastoupen´ı. Dalˇs´ım d˚ulezˇity´m prvkem je lokace a
rozlozˇen´ı dane´ barvy. Pokud se barva vyskytuje soustrˇedeˇneˇ v jedne´ oblasti, jedna´
se s velkou pravdeˇpodobnost´ı o barvu urcˇite´ho objektu a nikoliv barvu pozad´ı cˇi
soucˇa´st neˇjake´ho sˇumu. Je neˇkolik mozˇnost´ı ohodnocen´ı barvy, naprˇ´ıklad strˇedn´ı
hodnota vy´skytu a smeˇrodatna´ odchylka. Pokud je pomeˇr bod˚u a smeˇrodatne´ od-
chylky prˇ´ıliˇs velky´, jedna´ se o barvu rozpty´lenou, tedy nejde o barvu vy´znamnou
[11].
Pokud ma´me barvy na obrazu ohodnoceny, je mozˇne´ vy´sledne´ oblasti vz´ıt jako
tre´novac´ı mnozˇiny pro neˇjakou metodu umeˇle´ inteligence, kterou lze postupneˇ tyto
oblasti vyhleda´vat na sekvenci sn´ımk˚u. V prˇ´ıpadeˇ shody je objekt vyhodnocen jako
odpov´ıdaj´ıc´ı.
Zhodnocen´ı metody pro dalˇs´ı pra´ci
Metoda je zajiste´ velmi zaj´ımava´, ale pro dalˇs´ı pra´ci neperspektivn´ı. Jedna´ se sp´ıˇse
o detekci oblast´ı urcˇite´ barvy a porovna´va´n´ı vy´skytu v dalˇs´ıch sn´ımc´ıch, metoda
nerˇesˇ´ı v˚ubec rohy ani hrany hledane´ho objektu, a proto je zvolena pro dalˇs´ı pra´ci
sp´ıˇse metoda prˇ´ıme´ho porovna´va´n´ı barev, spojena´ s metodou detekce hran.
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3 DETEKTORY VY´ZNAMNY´CH BODU˚
Detekce prob´ıha´ r˚uzny´mi metodami. Vsˇechny tyto metody pouzˇ´ıvaj´ı jako za´kladn´ı
prvek vy´znamny´ bod. Vy´znamny´ bod je bodem prˇ´ıznak˚u objektu v obraze. Mus´ı
splnˇovat urcˇite´ podmı´nky:
• Jasneˇ definovanou pozici.
• Okol´ı vhodne´ k pozdeˇjˇs´ımu zpracova´n´ı a odliˇsen´ı umı´steˇn´ı.
• Jasnou matematickou definici.
• Stabilitu v˚ucˇi loka´ln´ım i globa´ln´ım deformac´ım.
Prˇ´ıkladem uzˇit´ı detektoru vy´znamny´ch bod˚u jsou rohove´ detektory a detektory
hran.
3.1 Princip rohovy´ch detektor˚u
Rohove´ detektory cˇasto pracuj´ı na principu meˇrˇen´ı intenzity jasu v jednotlivy´ch
pozic´ıch v obraze a jejich bl´ızke´m okol´ı. Jedna´ se o detektory rychle´, ovsˇem jejich
spolehlivost je nizˇsˇ´ı. Proto se rohove´ detektory pouzˇ´ıvaj´ı pouze k hruby´m prˇehled˚um
a v situac´ıch, kdy nen´ı nutne´ dosa´hnout velke´ prˇesnosti.
3.1.1 Moravc˚uv detektor
Vyuzˇ´ıva´ se zde male´ho cˇtvercove´ho okna, ktere´ je na´sledneˇ posouva´no do vsˇech
za´kladn´ıch osmi smeˇr˚u. Pote´ se pocˇ´ıta´ intenzita zmeˇny jako soucˇet kvadra´t˚u intenzit






kde I je intenzita zmeˇny, A(i) je intenzita prvn´ıho bodu a B(i) je intenzita druhe´ho
bodu.
Nevy´hoda tohoto detektoru je velka´ na´chylnost na sˇum a za´vislost na smeˇru
otocˇen´ı, zvla´da´ pouze na´sobky u´hlu 45 stupnˇ˚u.
3.1.2 Detektor MMIO
Modifikace Moravcova detektoru se naza´vy´ MMIO opera´tor [3]. Vylepsˇen´ı je prˇeva´zˇneˇ
ve vy´pocˇtu odezvy, ktera´ byla u p˚uvodn´ıho detektoru problematicka´. Velikost okna
je pouzˇita 11x11 pixel˚u a rozptyl je pocˇ´ıta´n ve cˇtyrˇech smeˇrech: vertika´ln´ı, hori-
zonta´ln´ı, diagona´ln´ı a anti-diagona´ln´ı.
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Mı´ra odezvy je minima´ln´ı hodnotou rozptylu, na´sleduje prahova´n´ı a pokud je
odezva veˇtsˇ´ı nezˇ pra´h, je ulozˇena do obrazu. Vy´znamne´ body jsou ty body, kde je
odezva minima´ln´ı, tedy naby´va´ loka´ln´ıho minima.
3.1.3 Detektor Hessian
Abychom mohli popsat detektor Hessian, mus´ıme nejdrˇ´ıve veˇdeˇt, co to je Hessova
matice [4], na ktere´ je detektor postaven. Jedna´ se o symetrickou matici ob-
sahuj´ıc´ı druhe´ derivace jednotlivy´ch promeˇnny´ch na sve´ diagona´le a mimo n´ı ob-
sahuje derivace smı´ˇsene´, tedy
H =
 fxx(x, y, σ) fxy(x, y, σ)
fxy(x, y, σ) fyy(x, y, σ)
 . (3.2)
Tato matice je spocˇ´ıta´na pro kazˇdy´ bod v obraze. Je vypocˇ´ıta´n jej´ı determinant
a pote´ jsou vyhodnoceny vy´znamne´ body. Vy´znamne´ body jsou ty body, u ktery´ch
je odezva veˇtsˇ´ı nezˇ dany´ pra´h. Hodnota σ znamena´ pocˇet vybrany´ch bod˚u [4].
Princip te´to metody spocˇ´ıva´ v detekci vy´znamny´ch bod˚u objektu pomoc´ı vy´pocˇtu
masky obrazu, ktera´ obsahuje oznacˇene´ oblasti gradientu obrazu, tedy se zkoumaj´ı
zmeˇny jasove´ slozˇky v obraze. Pro tvorbu masky se pouzˇ´ıva´ detekce zmeˇn jasu v
r˚uzny´ch smeˇrech. Pro kazˇdy´ bod se vypocˇ´ıta´ jeho vlastn´ı maska pomoc´ı posuvne´ho
okna, a to veˇtsˇinou o velikosti 5x5 pixel˚u, ktera´ dany´ bod budˇ izoluje nebo napoj´ı na
body okoln´ı v za´vislosti na zmeˇneˇ jasove´ slozˇky v okol´ı dane´ho bodu. Existence izolo-
vane´ho bodu znacˇ´ı roh objektu. Odezva na tento detektor je podobna´ jako odezva
na opera´tor Laplacia´nu, ale soustrˇed´ı se na izolovaneˇjˇs´ı shluky bod˚u, tzv. kapky.
Veˇtsˇ´ı propojene´ u´seky jsou ignorova´ny. Pro vy´pocˇet samotne´ho vy´znamne´ho bodu
se vyuzˇ´ıva´ vy´pocˇet loka´ln´ıho maxima prostoru.
3.1.4 Detektor Harris Laplace
Dalˇs´ım detektorem vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı vy´znamne´ body je detektor Harris Laplace. Tento
detektor je detektorem rohovy´m, za´kladem je stejny´ jako detektor Moravc˚uv, ale
rozsˇiˇruje invariantnost o jine´ u´hly nezˇ na´sobky 45 stupnˇ˚u.
K detektoru Moravce je zde nav´ıc pouzˇita autokoralacˇn´ı funkce a Gaussovo okno.
Zkoumaj´ı se zmeˇny jasu v za´vislosti na sousedn´ıch bodech zkoumane´ho bodu.
V za´vislosti na pocˇtu zmeˇn jasu v okoln´ıch bodech mu˚zˇeme bod zarˇadit do trˇ´ı
kategori´ı. A to na bod vnitrˇn´ı, pokud zmeˇna jasove´ slozˇky v sousedn´ıch bodech je
nulova´ cˇi n´ızka´, tedy dojde k odfiltrova´n´ı te´to hodnoty pomoc´ı prahova´n´ı. Dalˇs´ı
je bod patrˇ´ıc´ı do hrany, tento bod se projevuje jednou jasovou prudkou zmeˇnou v
okol´ı. Poslen´ı mozˇnost je bod rohovy´, ten se projevuje dveˇmi odliˇsny´mi prudky´mi
zmeˇnami jasove´ slozˇky v okol´ı zkoumane´ho bodu.
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3.2 Detektory typu SURF
Kl´ıcˇovou metodou detekce a popsa´n´ı objekt˚u te´to pra´ce je metoda detekce objektu
pomoc´ı detektor˚u typu SURF (Speeded Up Robust Features). Existuje neˇkolik
variant teˇchto detektor˚u, kazˇda´ vyuzˇ´ıva´ jine´ typy detektor˚u, v pra´ci je zameˇrˇena
pozornost na metody vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı detektory Harris Laplace, ale hlavneˇ na detektor
Hessian, ktery´ vyuzˇ´ıva´ Hessovu matici. Detektory typu SURF byly poprve´ prezen-
tova´ny Herbertem Bayem v roce 2006 [13].
3.2.1 Princip detektor˚u typu SURF
Principem detektor˚u je detekce a popsa´n´ı vy´znamny´ch bod˚u na obraze. Atˇ uzˇ se
pouzˇ´ıva´ jaka´koliv metoda, tak jsou body usazeny do vy´znamny´ch a snadno vektoroveˇ
popsany´ch cˇa´st´ı obrazu, jako jsou rohy objekt˚u, vy´znamne´ barevne´ skvrny, hrany
objekt˚u, T spoje, prˇ´ıpadneˇ body prudke´ zmeˇny v chromaticky´ch slozˇka´ch. a
Prˇ´ıklady detekce vy´znamny´ch bod˚u jsou na obr. 3.1 pro detektor Harris Laplace
a na obr. 3.2 pro detektor Hessian.
Obr. 3.1: Detektor Harris Laplace.
Metody vyuzˇ´ıvaj´ı odezvy na 2D Haarovy vlny, vyuzˇ´ıva´ se tedy 2D Haarovy´ch
prˇ´ıznak˚u, konkre´tneˇ jejich soucˇtu. Du˚lezˇita´ vlastnost detektovany´ch bod˚u je opako-
vatelnost postupu jejich vy´pocˇtu. Je tedt nutne´, aby opakova´n´ım vy´pocˇtu dosˇlo ke
stejne´mu vytvorˇen´ı vy´znamny´ch bod˚u. Vyuzˇ´ıva´ se i metody Laplacian of Gaussian,
ktera´ je popsa´na v kapitole 2.1.5.
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Obr. 3.2: Detektor Hessian.
3.2.2 Invariantnost detektor˚u typu SURF
Detektory typu SURF jsou vhodne´ hlavneˇ kv˚uli jejich prˇednosti invariantnosti v˚ucˇi
operac´ım rotace a zmeˇny meˇrˇ´ıtka. Lze tedy detekovat i zmensˇene´, zveˇtsˇene´ a otocˇene´
objekty, nen´ı trˇeba tedy mı´t vzorovy´ objekt ve stejne´ velikosti a pod stejny´m u´hlem,
jak je trˇeba naprˇ´ıklad u metody detekce objektu pomoc´ı detekce a porovna´n´ı hran
a barev.
Vy´znamne´ body detekovane´ metodami SURF jsou totizˇ vektory s orientac´ı, tedy
k porovna´n´ı nen´ı trˇeba mı´t obraz pod stejny´m u´hlem. Prˇi porovna´va´n´ı vy´znamny´ch
bod˚u postupuje metoda porovna´va´n´ım relativn´ıch pomeˇr˚u vzda´lenost´ı jednotlivy´ch
vy´znamny´ch bod˚u, tedy ani zmeˇna velikosti objektu nehraje prˇ´ımou roli. Proble´m
mu˚zˇe nastat prˇi prˇ´ılizˇ velke´ zmeˇneˇ meˇrˇ´ıtka, hlavneˇ prˇi velke´m zmensˇen´ı, protozˇe
redukc´ı rozmeˇru a pocˇtu pixel˚u uby´va´ i mozˇnost zapsa´n´ı vy´znamny´ch bod˚u a je
proble´m obraz porovnat z d˚uvodu absence velke´ho mnozˇstv´ı vy´znamny´ch bod˚u.
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4 ZPRACOVA´NI´ VZOROVY´CH SNI´MKU˚ PO-
MOCI´ DETEKCE HRAN A BARVY
Tato kapitola se zaby´va´ vy´beˇrem a aplikac´ı metod na extrakci potrˇebny´ch prvk˚u
ze vzorove´ho obrazu tak, aby bylo mozˇne´ danou prˇedlohu da´le zpracova´vat a vyh-
leda´vat v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
4.1 Zvolene´ metody prˇedzpracova´n´ı
Prvn´ım krokem prˇi zpracova´n´ı obrazu je operace prˇedzpracova´n´ı. Tato operace
nen´ı cˇasto krokem nutny´m, ale mu˚zˇe pomoci prˇi detekci objektu, ktery´ se nacha´z´ı
naprˇ´ıklad na barevneˇ cˇi jasoveˇ nevyrovnane´m sn´ımku, obsahuj´ıc´ı nav´ıc jesˇteˇ sˇum.
Jak bylo jizˇ popsa´no v prvn´ı kapitole, prˇedzpracova´n´ı mu˚zˇe by´t i operac´ı pro detekci
objektu problematickou, protozˇe neˇktere´ metody, prˇeva´zˇneˇ filtrace sˇumu, likviduj´ı
hrany mezi objekty, ktere´ potrˇebujeme pro lokalizaci prˇedmeˇtu.
4.1.1 Ekvalizace histogramu
U´plneˇ prvn´ım krokem prˇi zpracova´n´ı vzorove´ho obrazu je ekvalizace histogramu.
Samotna´ ekvalizace je ovsˇem cˇasoveˇ na´rocˇna´, na´rocˇnost roste s rozmeˇry obrazu,
tedy stejneˇ jako u filtrace sˇumu je nutne´ zva´zˇit, jestli je tento krok krokem nutny´m.
Ekvalizace histogramu upravuje rozlozˇen´ı jasove´ slozˇky v obraze. Dı´ky u´prava´m
intenzity mu˚zˇe by´t jas v histogramu le´pe rozlozˇen. Pro dalˇs´ı u´cˇely zpracova´n´ı je
vhodne´ prˇeve´st obraz nav´ıc do u´rovn´ı sˇedi. Volba modelu je model YCbCr, ktery´
je popsa´n v kapitole 2.3.3. Ekvalizace histogramu byla provedena dle vzorce 1.1,
vy´sledek operace je zna´zorneˇn na obr. 4.1 .
⇐⇒
Obr. 4.1: Ekvalizace histogramu.
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4.1.2 Filtrace sˇumu
Nejproblematicˇteˇjˇs´ı operac´ı prˇi zpracova´n´ı obrazu za u´cˇelem detekce zna´me´ho ob-
jektu je filtrace sˇumu. Existuje neˇkolik metod filtrace, kazˇda´ ma´ sva´ u´skal´ı a je
pouzˇitelna´ v jiny´ch situac´ıch. Pro na´sleduj´ıc´ı pra´ci byla zvolena metoda vy´pocˇtu
nove´ jasove´ hodnoty z okol´ı, konkre´tneˇ pomoc´ı pr˚umeˇrova´n´ı prˇelozˇene´ masky o ve-
likosti 3x3 pixely. Jedna´ se o metodu proste´ho pr˚umeˇrova´n´ı, ktera´ je popsa´na v
kapitole 1.3.1. Vy´sledek operace filtrace sˇumu lze videˇt na obr. 4.2 pro filraci bez
pouzˇit´ı ekvalizace histogramu, na obr. 4.3 pro filtraci s pouzˇit´ım ekvalizace his-
togramu.
⇐⇒
Obr. 4.2: Filtrace sˇumu bez ekvalizace histogramu.
⇐⇒
Obr. 4.3: Filtrace sˇumu s ekvalizac´ı histogramu.
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4.2 Detekce hran
Po zpracova´n´ı obrazu je vhodne´ pokracˇovat detekc´ı hran. V pra´ci byl pouzˇit de-
tektor vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı Sobelovy´ch opera´tor˚u a metody Laplacian of Gaussian. Sobelovy
opera´tory jsou opera´tory, ktere´ vyuzˇ´ıvaj´ı dvou Sobelovy´ch matic pro detekci hori-
zonta´ln´ıch a vertika´ln´ıch hran.












Detekce hran je detailneˇji popsa´na v kapitole 2.1.
Abychom mohli le´pe popsat aplikaci metody, mus´ıme prˇipomenout vzorec diskre´tn´ı
konvoluce, tedy [5]:





f(x− a, y − b)h(a, b). (4.2)
f(x,y) je vstupn´ı obraz, konkre´tneˇ jeho jasova´ funkce. h(x,y) je konvolucˇn´ı maska,
v tomto prˇ´ıpadeˇ se jedna´ o masku Sobelova opera´toru, ktery´ je popsa´n vy´sˇe. Zpra-
cova´n´ı obrazu za u´cˇelem detekce hran pomoc´ı Sobelovy´ch opera´tor˚u se tedy deˇl´ı na
dveˇ cˇa´sti, a to detekci vertika´ln´ıch a detekci horizonta´ln´ıch hran.
Diskre´tn´ı konvoluce byla realizova´na v modelu YCbCr pro slozˇku Y pro hori-
zonta´ln´ı i vertika´ln´ı Sobel˚uv opera´tor. Vy´stupem konvoluce jsou tedy dveˇ slozˇky.
Abychom mohli s obrazem da´le pracovat, je potrˇeba tyto slozˇky slozˇit dohromady a
vytvorˇit tak obraz s detekovany´mi hranami.
Byl z´ıska´n obraz ve stupn´ıch sˇedi, ktery´ ma´ nejvysˇsˇ´ı hodnoty jasu v mı´stech
hran objekt˚u a nejnizˇsˇ´ı hodnoty jasu v bodech ostatn´ıch. Uzˇit´ı detekce hran pomoc´ı
Sobelovy´ch opera´tor˚u bez pouzˇit´ı prˇedzpracova´n´ı obrazu je na obr. 4.4 a s pouzˇit´ım
prˇedzpracova´n´ı obrazu je na obr. 4.5.
Jak je videˇt z obra´zk˚u, jasove´ slozˇky u nove´ho obrazu maj´ı nejvysˇsˇ´ı hodnoty v
hrana´ch. Da´le je videˇt dopad uzˇite´ho prˇedzpracova´n´ı, ktere´ bylo popsa´no v kapitole
1. Je videˇt, zˇe ekvalizace histogramu upravila jasove´ slozˇky tak, zˇe po detekci hran
jsou hrany znatelneˇjˇs´ı na cele´ plosˇe zkoumane´ho obrazu, zat´ımco filtr sˇumu trochu
porusˇil zmeˇny jasu v hrana´ch, tedy po detekci jsou hrany o neˇco me´neˇ vy´razne´, cozˇ
je u jemny´ch hran nezˇa´dane´. Proto je prˇedzpracova´n´ı obrazu nutno pouzˇ´ıt pouze v
nutny´ch cˇi vhodny´ch prˇ´ıpadech.
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⇐⇒
Obr. 4.4: Detekce hran pomoc´ı Sobelovy´ch opera´tor˚u bez pouzˇit´ı prˇedzpracova´n´ı.
⇐⇒
Obr. 4.5: Detekce hran pomoc´ı Sobelovy´ch opera´tor˚u s pouzˇit´ım prˇedzpracova´n´ı.
4.2.2 Operace detekce hran pomoc´ı Laplacian of Gaussian
Dalˇs´ı vyzkousˇenou metodou byla metoda Laplacian of Gaussian, ktera´ je dvoukrokova´,
protozˇe laplacia´n je citliveˇjˇs´ı na sˇum nezˇ gradient, tak je prvn´ım krokem vyhlazen´ı
obrazu pomoc´ı Gaussova filtru, jak je videˇt na obr. 4.6.
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⇐⇒
Obr. 4.6: Vyhlazen´ı sˇumu pomoc´ı Gaussova filtru.
Druhy´m krokem je aplikace konvolucˇn´ı masky Laplacia´nu, ktera´ ma´ tvar
0 0 +1 0 0
0 +1 +2 +1 0
+1 +2 −16 +1 +2
0 +1 +2 +1 0
0 0 +1 0 0

. (4.3)
Vy´sledek detekce hran pomoc´ı metody Laplacian of Gaussian je na obr. 4.7.
⇐⇒
Obr. 4.7: Detekce hran pomoc´ı Laplacian of Gaussian.
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4.2.3 Prahova´n´ı po detekci hran
Detekc´ı hran z´ıska´me obraz sˇedoto´novy´. Abychom ale mohli jednodusˇe hledat
odpov´ıdaj´ıc´ı hrany v se´rii digita´ln´ıch fotografiı, je vhodne´ obraz prˇeve´st do cˇernob´ıle´
varianty. Kromeˇ porovna´va´n´ı a snadneˇjˇs´ıho vy´pocˇtu tolerance chyby je vy´hoda to-
hoto kroku v odstraneˇn´ı redundance. Princip prahova´n´ı je popsa´n v kapitole 2.2.
Du˚lezˇity´m krite´riem prahova´n´ı je spra´vne´ urcˇen´ı prahu, podle ktere´ho se obraz
rozdeˇl´ı na b´ıle´ a cˇerne´ body. Pra´h je mozˇne´ urcˇovat budˇ manua´lneˇ pro kazˇdy´
obraz zvla´sˇtˇ, cozˇ je metoda vyzˇaduj´ıc´ı za´sah uzˇivatele, nebo tento pra´h urcˇit po-
moc´ı neˇktere´ metody automaticke´ho urcˇen´ı pra´hu. V pra´ci byl pouzˇit algoritmus
automaticke´ho urcˇen´ı prahu, konkre´tneˇ algoritmus vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı metody SIS.
Metoda SIS (viz kapitola 2.2.2) je metoda vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı gradienty jednotlivy´ch
bod˚u. Vypocˇ´ıta´va´ pomoc´ı vah a hodnot intenzit jasu novou hodnotu prahu pro
kazˇdy´ vzor zvla´sˇtˇ. Nen´ı nutne´ vyuzˇ´ıvat zˇa´dne´ho rucˇn´ıho nastavova´n´ı prahu. Uzˇit´ı
metody SIS bylo otestova´no na neˇkolika vzorech, z nich vy´sledky trˇ´ı jsou na obr.
4.8, obr. 4.9 a na obr. 4.10. Spocˇ´ıtane´ hodnoty jas˚u, vah, pr˚umeˇrne´ho jasu a prahu
jsou v tabulce 4.1, tabulce 4.2 a tabulce 4.3.
Vzor1:
⇐⇒




V ahy Prumerny Jas Prah
1.566.545 405.177 45,589 80
Tab. 4.1: Urcˇova´n´ı pra´hu vzoru 1.
Jak je videˇt na vy´pocˇtu i obr. 4.8, automaticke´ urcˇen´ı prahu bylo u´speˇsˇne´, nebyly








V ahy Prumerny Jas Prah
1.270.002 295.089 19,378 65
Tab. 4.2: Urcˇova´n´ı pra´hu vzoru 2.
Na vzoru 2, obr. 4.9, mu˚zˇeme videˇt dopad nevhodne´ho prˇedzpracova´n´ı obra´zku
filtrac´ı sˇumu a ekvalizace histogramu. Byly odstraneˇny vneˇjˇs´ı hrany, ktere´ by mohly
by´t kl´ıcˇove´ prˇi porovna´va´n´ı a hleda´n´ı vzoru v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
Vzor3:
⇐⇒





V ahy Prumerny Jas Prah
3.689.447 1.139.287 50.609 131
Tab. 4.3: Urcˇova´n´ı pra´hu vzoru 3.
Posledn´ı vzor byl ovlivneˇn vlivem neprˇ´ıznive´ho pozad´ı. Automaticka´ volba prahu
byla jednou z nejlepsˇ´ıch variant hodnoty pra´hu pro tento vzor.
4.2.4 Orˇ´ıznut´ı vzoru po prahova´n´ı vy´sledku detekce hran
Po naprahova´n´ı mu˚zˇe doj´ıt k situaci, zˇe je odebra´na redundance. Prˇ´ıpadneˇ se jed-
nalo o vzor na prˇ´ıliˇs velke´ plosˇe, ktera´ se stala plochou cˇernou. Pro efektivneˇjˇs´ı
vyhleda´va´n´ı vzoru na jiny´ch fotografiıch je lepsˇ´ı tento vzorovy´ obraz orˇ´ıznout tak,
aby byly vy´sledne´ rozmeˇry co nejmensˇ´ı. Toto bylo v pra´ci implementova´no pomoc´ı
hleda´n´ı minima´ln´ı a maxima´ln´ı hodnoty rˇa´dku a sloupce, na ktere´m se nacha´z´ı hod-
nota intenzity jasu 255, tedy b´ıly´ bod, cozˇ je povazˇova´no za hranu vzoru po operaci
prahova´n´ı. Prˇ´ıklad orˇ´ıznut´ı je uka´za´n na obr. 4.11, na ktere´m je zna´zorneˇn cely´
pr˚ubeˇh zpracova´n´ı vzoru, tedy prˇedzpracova´n´ı, detekce hran, prahova´n´ı a orˇ´ıznut´ı.
Obr. 4.11: Zpracova´n´ı vzoru vcˇetneˇ operace orˇ´ıznut´ı.
4.3 Implementace do prostrˇed´ı RapidMiner
Popsane´ metody byly implementova´ny do prostrˇed´ı RapidMiner 1.5. Na obr. 4.12
je videˇt usporˇa´da´n´ı opera´tor˚u prˇi zpracova´n´ı vzorove´ho obrazu pomoc´ı Sobelovy´ch
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opera´tor˚u. Prˇi vyuzˇit´ı Sobelovy´ch opera´tor˚u stacˇ´ı skla´dat obraz pouze ze dvou
slozˇek, a to vzoru s detekovany´mi vertika´ln´ımi hranami a vzoru s detekovany´mi
horizonta´ln´ımi hranami.
Obr. 4.12: Implementace zpracova´n´ı vzoru podle Sobelovy´ch hran v prostrˇed´ı
RapidMiner
Prˇi detekova´n´ı sadou Compass Gradient je potrˇeba skla´dat obraz z osmi slozˇek,
jednu pro kazˇdy´ opera´tor. Vy´sledny´ obraz je skla´da´n pomocny´mi scˇ´ıtac´ımi opera´tory
s funkc´ı MAX, ktera´ vrac´ı maxima´ln´ı hodnotu z obraz˚u pro kazˇdy´ pixel.
4.4 Zpracova´n´ı vzorovy´ch sn´ımk˚u pomoc´ı zpra-
cova´n´ı barvy
Abychom mohli naj´ıt zna´my´ objekt v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u, potrˇebujeme srovnat
vsˇechny jeho parametry. Ovsˇem kromeˇ umı´steˇn´ı, ktere´ je v pra´ci rˇesˇeno pomoc´ı
detekce hran, je trˇeba rˇesˇit barevnost objektu, protozˇe mu˚zˇe nastat situace, zˇe se na
prohleda´vane´m sn´ımku nacha´zej´ı dva tvaroveˇ podobne´, ale jinak barevne´ objekty.
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4.4.1 Zpracova´n´ı barvy v obraze
Barva je ukla´da´na v r˚uzny´ch podoba´ch. Za´lezˇ´ı na volbeˇ barevne´ho modelu. Nejbeˇzˇneˇjˇs´ı
je pouzˇit´ı RGB modelu, nicme´neˇ tento model obsahuje trˇi barevne´ slozˇky a kdyby-
chom chteˇli zpracova´vat RGB barvy, museli bychom zpracovat trˇi matice. Nav´ıc
tyto matice obsahuj´ı i informaci o jasu. Pokud je sn´ımek ztmaveny´ nebo jinak
jasoveˇ upraveny´, je zpracova´n´ı pomoc´ı RGB modelu slozˇite´. Proto je snazˇsˇ´ı vyuzˇit´ı
modelu YCbCr, konkre´tneˇ jeho dvou chromaticky´ch slozˇek.
4.4.2 Pr˚umeˇrova´n´ı barvy v obraze
C´ılem metody je porovna´va´n´ı barevnosti vzorove´ho obrazu a prohleda´vane´ho sn´ımku.
Je vhodne´ obeˇ chromaticke´ barvy sjednotit, ovsˇem tak, aby byla zachova´na identicˇnost
barvy. Je neˇkolik metod, ktere´ na´m toto dovoluj´ı. Prvn´ım prˇ´ıkladem je pr˚umeˇrova´n´ı
slozˇek, protozˇe pomeˇr barev z˚usta´va´ konstatn´ı a vytva´rˇ´ı na´mi hledanou barvu.
Nevy´hodou te´to metody je fakt, zˇe mus´ıme hodnoty deˇlit, tedy neˇkolikra´t zmensˇit,
cozˇ je redukcˇn´ı operace. V prˇ´ıpadeˇ prˇevodu na cele´ cˇ´ıslo docha´z´ı ke ztra´teˇ informace.
4.4.3 Na´soben´ı barvy v obraze
Dalˇs´ı mozˇnost´ı je na´soben´ı jednotlivy´ch hodnot barevny´ch slozˇek pro kazˇdy´ pixel.
T´ımto z´ıska´me cˇ´ıslo, ktere´ je pouzˇitelneˇjˇs´ı pro zpracova´n´ı. Prˇi prˇ´ıpadne´m prˇevodu
na cele´ cˇ´ıslo tak nedocha´z´ı ke ztra´teˇ informace. Nav´ıc nedocha´z´ı ke ztra´teˇ ani v tom
prˇ´ıpadeˇ, zˇe pomeˇr dvou a dvou barevny´ch pixel˚u je stejny´, prˇicˇemzˇ jedna dvojice
ma´ obeˇ hodnoty chromaticky´ch barev neˇkolikra´t veˇtsˇ´ı neˇzˇ druha´.
Pomoc´ı na´soben´ı barev lze rozdeˇlit obraz na barevne´ segmenty, ktery´m mu˚zˇeme
prˇideˇlit urcˇitou hodnotu, naprˇ´ıklad jasu. Prˇ´ıklad je na obr. 4.13:
4.4.4 Implementace do prostrˇed´ı RapidMiner
Popsana´ metoda byla implementova´na do prostrˇed´ı RapidMiner. Na obr. 4.14 je
videˇt usporˇa´da´n´ı opera´tor˚u prˇi zpracova´n´ı vzorove´ho obrazu.
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Obr. 4.13: Zpracova´n´ı barev - na´soben´ı barvy v obraze.
Obr. 4.14: Implementace zpracova´n´ı vzoru podle barvy v prostrˇed´ı RapidMiner.
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5 DETEKCE ZNA´ME´HO OBJEKTU POMOCI´
DETEKCE HRAN A BARVY
V te´to kapitole je popsa´n postup vlastn´ıho rˇesˇen´ı pra´ce metodou detekce objektu
pomoc´ı detekce hran vzorove´ho obrazu a hran na prohleda´vane´m sn´ımku. Pro veˇtsˇ´ı
spolehlivost metody jsou prˇida´na dalˇs´ı krite´ria, ktera´ maj´ı za u´kol zajistit pravost
nalezene´ho objektu. Konkre´tneˇ se jedna´ o porovna´n´ı barevny´ch slozˇek vzorove´ho i
prohleda´vane´ho sn´ımku.
5.1 Pouzˇit´ı detekovany´ch hran a barev
Kapitola je rozdeˇlena celkem na trˇi cˇa´sti, prvn´ı cˇa´st´ı je popsa´n´ı postupu prˇi detekci
hran, v druhe´ cˇa´sti detekce a porovna´n´ı barevny´ch slozˇek. V trˇet´ı cˇa´sti je popsa´na
aplikace zvolene´ho postupu do prostrˇed´ı RapidMiner.
5.1.1 Detekce hran
Prvn´ım krokem prˇi hleda´n´ı zna´me´ho objektu v se´rii sn´ımk˚u je detekce hran jak na
vzorove´m, tak na prohleda´vane´m sn´ımku. Detekce hran je popsa´na v kapitole 4.2.
Dalˇs´ım d˚ulezˇity´m bodem metody je porovna´n´ı hran, konkre´tneˇ jde o postupne´
prohleda´va´n´ı sn´ımku za u´cˇelem nalezen´ı hran odpov´ıdaj´ıc´ım hrana´m vzorove´ho ob-
jektu. Aby bylo hleda´n´ı mozˇne´, bylo nutne´ zvolit vhodnou toleranci podobnosti hran
vzorove´ho a prohleda´vane´ho sn´ımku. Tento bod byl bodem nejslozˇiteˇjˇs´ım, protozˇe
spra´vna´ volba tolerance je kl´ıcˇova´ pro u´speˇsˇne´ nalezen´ı objektu.
V prˇ´ıpadeˇ shodnosti veˇtsˇ´ı nezˇ zvoleny´ tolerancˇn´ı prah byla vytvorˇena maska
prohleda´vane´ho sn´ımku, na byl vzorovy´ prˇedmeˇt vykreslen, prˇ´ıklad je na obr. 5.1.
⇐⇒
Obr. 5.1: Vytvorˇen´ı masky.
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Jakmile byla maska vytvorˇena tak, zˇe obsahovala alesponˇ jeden b´ıly´ pixel, da´ se
povazˇovat maska za detekovany´ zna´my´ objekt na sn´ımku. Pro na´zornou ilustraci,
zˇe objekt byl nalezen spra´vneˇ, byla maska na´sledneˇ prˇilozˇena k p˚uvodn´ımu sn´ımku,
ve ktere´m byl objekt vyhleda´va´n, cˇ´ımzˇ se hledany´ objekt zvy´raznil. V pra´ci bylo
pouzˇito zvy´razneˇn´ı pomoc´ı zvy´sˇen´ı hodnot cˇervene´ barvy v mı´stech, kde meˇla maska
b´ıle´ pixely, tedy v hrana´ch vzorove´ho objektu na prohleda´vane´m sn´ımku. Vy´sledek
te´to operace je zna´zorneˇn na obr. 5.2.
⇐⇒
Obr. 5.2: Nalezeny´ objekt pomoc´ı vytvorˇene´ masky.
Vy´sledky a proble´my, ktere´ vznikly prˇi vy´pocˇtu pomoc´ı porovna´va´n´ı deteko-
vany´ch hran jsou popsa´ny v kapitole 8.1.
5.1.2 Detekce barvy
V prˇ´ıpadeˇ u´speˇsˇne´ho nalezen´ı hran vzorove´ho obrazu je nutne´ porovnat jesˇteˇ slozˇky
barevne´, aby se odliˇsily objekty stejny´ch tvar˚u, ale r˚uzny´ch barev. Metoda porovna´va´n´ı
barev je pouzˇitelna´ i jako samostatna´ metoda hleda´n´ı objektu, protozˇe porovna´va´
pomeˇr chomaticky´ch slozˇek obrazu a v prˇ´ıpadeˇ shodnosti veˇtsˇ´ı nezˇ zvoleny´ prah je
objekt oznacˇen jako objekt vzorovy´ a je vytvorˇena maska. Popis metody porovna´n´ı
barev je v kapitole 4.4.
5.2 Aplikace metody do prostrˇed´ı RapidMiner
Hleda´n´ı zna´me´ho objektu v se´rii fotografiı bylo naprogramova´no pomoc´ı jazyka Java
a prostrˇed´ı RapidMiner. Sche´ma se deˇl´ı celkem na trˇi celky, a to na zpracova´n´ı
vzorove´ho obrazu, zpracova´n´ı prohleda´vane´ho sn´ımku a porovna´va´n´ı teˇchto dvou
cˇa´st´ı. Sche´ma je zna´zorneˇno na obr. 5.3.
Prvn´ı cˇa´st je zna´zorneˇna detailneˇji na obr. 4.12 a na obr. 4.14. Druha´ cˇa´st je
analogicka´ s cˇa´st´ı prvn´ı, ale nedocha´z´ı k orˇeza´va´n´ı obrazu dle hran, protozˇe je nutne´
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Obr. 5.3: Aplikace metody detekce objektu pomoc´ı detekce hran a barvy do
prostrˇed´ı RapidMiner.
zachovat prohleda´vany´ obraz v p˚uvodn´ı velikosti, aby bylo snazˇsˇ´ı vytva´rˇen´ı masky
s detekovany´m zna´my´m objektem.
Trˇet´ı cˇa´st se skla´da´ ze dvou hlavn´ıch opera´tor˚u. Prvn´ım opera´torem je opera´tor
porovna´n´ı hran a barev, druhy´ je opera´tor skla´da´n´ı barevne´ho obrazu z RGB slozˇek.
Opera´tor porovna´n´ı hran a barev ma´ celkem peˇt vstup˚u a dva vy´stupy. Uvnitrˇ
te´to entity jsou vlozˇeny funkce hleda´n´ı hran vzorove´ho objektu v prohleda´vane´m
obraze, porovna´va´n´ı barev v obraze a vytva´rˇen´ı masky obrazu. Vy´stupem entity
je vytvorˇena´ maska a p˚uvodn´ı prohleda´vany´ obraz, ovsˇem ten je na vy´stup posla´n
pouze v prˇ´ıpadeˇ, zˇe se na vytvorˇene´ masce vyskytuje hledany´ objekt. Dı´ky tomu
je tedy mozˇne´ ulozˇit do adresa´rˇe pouze ty sn´ımky, kde se objekt nacha´z´ı, tedy je
mozˇne´ se´rii sn´ımk˚u filtrovat dle hledane´ho objektu.
Dalˇs´ım opera´torem je mozˇne´ vytvorˇit obraz z p˚uvodn´ıho smı´nku a masky s t´ım,
zˇe je cˇervena´ slozˇka RGB modelu zvy´razneˇna na mı´stech, kde ma´ maska b´ıle´ pixely.
Soucˇtem jednotlivy´ch RGB slozˇek lze z´ıskat obraz s detekovany´m objektem.
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6 ZPRACOVA´NI´ VZOROVY´CH SNI´MKU˚ PO-
MOCI´ DETEKCE VY´ZNAMNY´CH BODU˚
Tato sekce se zaby´va´ aplikac´ı metod detekce objektu v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u
pomoc´ı detektoru typu SURF, princip tohoto detoktoru je popsa´n v kapitole 3.2.
Konkre´tneˇ zpracova´n´ım vzorove´ho obrazu a nalezen´ım vy´znamny´ch bod˚u, pomoc´ı
ktery´ch budou na´sledneˇ objekty porovna´va´ny a vyhleda´va´ny v se´rii digita´ln´ıch
sn´ımk˚u.
6.1 Zvolena´ metoda detekce vy´znamny´ch bod˚u
Pro pra´ci byla zvolena metoda vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı detektor Hessian. Prvn´ım krokem metody
bylo nalezen´ı vhodny´ch bod˚u, ktere´ by mohly by´t povazˇova´ny za body vy´znamne´,
pomoc´ı detektoru byly nalezeny dane´ body, prˇ´ıklad vhodny´ch bod˚u je popsa´n v
kapitole 3.2.1. Dalˇs´ı krok bylo spra´vne´ urcˇen´ı orientace vektoru, tento u´daj lze
z´ıskat pomoc´ı Haarovy´ch prˇ´ıznak˚u kolem zvoleny´ch bod˚u, pomoc´ı vy´pocˇtu domi-
nantn´ıho smeˇru byly body prˇevedeny na vektory. Vy´znamne´ body byly da´le popsa´ny
a byly jim prˇideˇleny va´hy, pro tuto operaci byl kl´ıcˇovy´ gaussia´n. Body byly zapsa´ny
do mapy a byly vypocˇteny jejich pomeˇrove´ vzda´lenosti, aby byly jak rotacˇneˇ tak
pomeˇroveˇ invariantn´ı.
Vy´znamne´ body byly pote´ zakresleny na vzorovy´ obraz, ktery´ je da´l pouzˇit k
detekci tohoto vzoru na jine´m sn´ımku t´ım, zˇe jsou vy´znamne´ body na tomto sn´ımku
porovna´va´ny s vy´znamny´mi body onoho sn´ımku. Vy´sledky nalezen´ı a zakreslen´ı
vy´znamny´ch bod˚u metodou SURF je zna´zorneˇn pro origina´ln´ı, otocˇene´ i velikostneˇ
upravene´ vzory na obr. 6.1, 6.2 a 6.3.
Obr. 6.1: Vytvorˇen´ı vy´znamny´ch bod˚u pomoc´ı metody SURF pro vzor 1.
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Obr. 6.2: Vytvorˇen´ı vy´znamny´ch bod˚u pomoc´ı metody SURF pro vzor 2.
Obr. 6.3: Vytvorˇen´ı vy´znamny´ch bod˚u pomoc´ı metody SURF pro vzor 3.
Jak je na obra´zc´ıch videˇt, pro vzory otocˇene´ byly odpov´ıdaj´ıc´ı body urcˇeny
rozd´ılneˇ, ale pocˇtem srovnatelneˇ. Odpov´ıdaj´ıc´ı body se v dane´m u´hlu otocˇily,
cozˇ je pro detekci zna´me´ho objetu vhodne´. U vzoru zmensˇene´ho nebo zveˇtsˇene´ho
dosˇlo k detekci r˚uzne´ho pocˇtu vy´znamny´ch bod˚u. Tento jev mu˚zˇe by´t problemat-
icky´ v prˇ´ıpadeˇ operace zmensˇen´ı, protozˇe mu˚zˇe ve´st k redukci pocˇtu vy´znamny´ch
bod˚u, cˇ´ımzˇ je detekce objektu slozˇiteˇjˇs´ı. V prˇ´ıpadeˇ zveˇtsˇen´ı dojde k detekci veˇtsˇ´ıho
mnozˇstv´ı vy´znamny´ch bod˚u, cozˇ pro detekci objektu nema´ zˇa´dny´ negativna´ vliv,
protozˇe jsou body zapsa´ny do mapy a pomeˇrova´ vzda´lenost je urcˇena mezi vsˇemi
body, tedy vliv na detekci to ma´ pouze v prodlouzˇen´ı doby detekce.
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6.2 Aplikace do prostrˇed´ı RapidMiner
Dana´ aplikace pro detekci vy´znamny´ch bod˚u pomoc´ı metody SURF byla implemen-
tova´na do prostrˇed´ı RapidMiner podle sche´matu na obr. 6.4. Sche´ma obsahuje
celkem sˇest opera´tor˚u, z toho kl´ıcˇove´ jsou opera´tory dva.
Obr. 6.4: Sche´ma zapojen´ı opera´tor˚u detekce vy´znamny´ch bod˚u v prostrˇed´ı Rapid-
Miner.
Prvn´ım kl´ıcˇovy´m opera´torem je opera´tor samotne´ detekce vy´znamny´ch bod˚u
pomoc´ı detektoru Hessian. V tomto opera´toru jsou naprogramovane´ funkce pro
nalezen´ı vy´znamny´ch bod˚u, urcˇen´ı orientace a zapsa´n´ı do mapy, ktera´ je na´sledneˇ
posla´na do opera´toru vykreslen´ı vy´znamny´ch bod˚u.
Opera´tor pro vykreslen´ı vy´znamny´ch bod˚u ma´ vstup pro mapu vy´znamny´ch
bod˚u a vstup pro origina´ln´ı vzorovy´ obra´zek. Prˇi spra´vne´m zapojen´ı jako je na obr.
6.4 dojde k vykreslen´ı mapy nalazeny´ch vy´znamny´ch bod˚u do vzorove´ho obrazu,
ktery´ se ulozˇ´ı do extern´ıho souboru.
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7 DETEKCE ZNA´ME´HO OBJEKTU POMOCI´
DETEKCE VY´ZNAMNY´CH BODU˚
Po zpracova´n´ı vzorove´ho obrazu metodou SURF je mozˇne´ tento vzor vyhledat v
se´rii digita´ln´ıch fotografiı. V pra´ci byly oveˇrˇeny detekce u velke´ho mnozˇstv´ı ob-
jekt˚u na velke´m mnozˇstv´ı fotografiı a obra´zk˚u. Do pra´ce byly zaneseny vy´sledky trˇ´ı
vybrany´ch vzorovy´ch objekt˚u na trˇech r˚uzny´ch prohleda´vany´ch sn´ımc´ıch.
7.1 Porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u
Porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u prob´ıha´ na ba´zi porovna´n´ı pomeˇrne´ vzda´lenosti vek-
toru bod˚u a jejich orientace. V prˇ´ıpadeˇ shodnosti dvou vy´znamny´ch bod˚u jsou body
urcˇeny jako odpov´ıdaj´ıc´ı a jsou prˇeda´ny do nove´ mapy odpov´ıdaj´ıc´ıch si bod˚u, ktere´
mohou by´t vykresleny do prohleda´vane´ho obrazu. V prˇ´ıpadeˇ chybneˇ urcˇene´ shody
neˇjake´ho z bod˚u je sn´ızˇena prˇesnost odhadu vy´skytu hledane´ho objektu, cozˇ je v
pra´ci zvy´razneˇna´ cˇa´st obrazu. Nı´zˇe jsou uka´za´ny vy´sledky hleda´n´ı trˇ´ı vzorovy´ch
objekt˚u v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
Vzor 1:
Na obr. 7.1 je videˇt vy´sledek detekce vy´znamny´ch bod˚u pomoc´ı metody SURF
s detektorem Hessian.
⇐⇒
Obr. 7.1: Detekce vy´znamny´ch bod˚u pro vzor 1.
Na obr. 7.2 jde videˇt vy´sledek hleda´n´ı vzoru cˇ´ıslo 1 na sn´ımku. V tomto prˇ´ıpadeˇ
byl vzor nalezen velmi prˇesneˇ. Cˇerveneˇ jsou zna´zorneˇny vy´znamne´ body a zeleneˇ
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oblast pravdeˇpodobne´ho vy´skytu obrazu, cozˇ je oblast, kde byly detekova´ny neˇjake´
shodne´ vy´znamne´ body.
⇐⇒
Obr. 7.2: Detekce neupravene´ho vzoru 1.
Na obr. 7.3 je zobrazen vy´sledek hleda´n´ı 2.5x zmensˇene´ho vzoru cˇ´ıslo 1 na
sn´ımku. I v tomto prˇ´ıpadeˇ byl vzor nalezen velmi prˇesneˇ, ale je zde videˇt jizˇ velky´
u´bytek detekovany´ch vy´znamny´ch bod˚u, proto je oblast pravdeˇpodobne´ho vy´skytu
objektu zu´zˇena.
⇐⇒
Obr. 7.3: Detekce zmensˇene´ho vzoru 1.
Obr. 7.4 obsahuje vy´sledek hleda´n´ı vzorove´ho objektu cˇ´ıslo 1, ktery´ byl otocˇen
o 90 stupnˇ˚u. Vzor byl na prohleda´vane´m obraze nalezen se stejnou u´speˇsˇnost´ı jako




Obr. 7.4: Detekce otocˇene´ho vzoru 1.
Vzor 2:
Na obr. 7.5 je videˇt vy´sledek detekce vy´znamny´ch bod˚u na druhe´m vzorove´m
obraze pomoc´ı metody SURF s detektorem Hessian.
⇐⇒
Obr. 7.5: Detekce vy´znamny´ch bod˚u pro vzor 2.
Na obr. 7.6 jde videˇt vy´sledek hleda´n´ı vzoru cˇ´ıslo 2 na sn´ımku. Vzor byl
nalezen. Cˇerveneˇ jsou zna´zorneˇny vy´znamne´ body a zeleneˇ oblast pravdeˇpodobne´ho
vy´skytu obrazu, cozˇ je oblast, kde byly detekova´ny neˇjake´ shodne´ vy´znamne´ body.
Tato oblast byla v tomto prˇ´ıpadeˇ rozsˇ´ıˇrena, protozˇe byly detekova´ny shodne´ izolo-
vane´ vy´znamne´ body, proto je odhad pravdeˇpodobne´ho vy´skytu objektu na obraze
neprˇesny´.
Na obr. 7.7 je zobrazen vy´sledek hleda´n´ı 1.5x zmensˇene´ho vzoru cˇ´ıslo 2 na
sn´ımku. Je zde videˇt velky´ u´bytek detekovany´ch vy´znamny´ch bod˚u, proto je oblast
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⇐⇒
Obr. 7.6: Detekce neupravene´ho vzoru 2.
pravdeˇpodobne´ho vy´skytu objektu zu´zˇena, ovsˇem v tomto prˇ´ıpadeˇ byla oblast urcˇena
prˇesneˇji nezˇ v prˇ´ıpadeˇ nezmensˇene´ho vzoru, protozˇe nebyly detekova´ny neˇktere´
chybeˇ zvolene´ vy´znamne´ body.
⇐⇒
Obr. 7.7: Detekce zmensˇene´ho vzoru 2.
Obr. 7.8 obsahuje vy´sledek hleda´n´ı vzorove´ho objektu cˇ´ıslo 2, ktery´ byl otocˇen o
90 stupnˇ˚u. Vzor byl na prohleda´vane´m obraze nalezen se stejnou u´speˇsˇnost´ı jako prˇi
p˚uvodn´ı verzi vzoru, tedy je opeˇt videˇt, zˇe metoda SURF je invariantn´ı v˚ucˇi utocˇen´ı




Obr. 7.8: Detekce otocˇene´ho vzoru 2.
Vzor 3:
Na obr. 7.9 je videˇt vy´sledek detekce vy´znamny´ch bod˚u na trˇet´ım vzorove´m
obraze pomoc´ı metody SURF s detektorem Hessian.
⇐⇒
Obr. 7.9: Detekce vy´znamny´ch bod˚u pro vzor 3.
Na obr. 7.10 jde videˇt vy´sledek hleda´n´ı vzoru cˇ´ıslo 3 na sn´ımku. Vzor byl opeˇt
nalezen, cozˇ dokazuje schopnost detekce touto metodou. Cˇerveneˇ jsou zna´zorneˇny
vy´znamne´ body a zeleneˇ oblast pravdeˇpodobne´ho vy´skytu obrazu, cozˇ je oblast, kde
byly detekova´ny neˇjake´ shodne´ vy´znamne´ body. Objekt byl nalezen velmi prˇesneˇ.
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⇐⇒
Obr. 7.10: Detekce neupravene´ho vzoru 3.
Na obr. 7.11 je zobrazen vy´sledek hleda´n´ı 1.5x zveˇtsˇene´ho vzoru cˇ´ıslo 3 na
sn´ımku. Je zde videˇt zmeˇna detekovany´ch vy´znamny´ch bod˚u, nicme´neˇ toto nema´
vliv na prˇesnost lokalizace objektu v obraze. Objekt byl tedy i v tomto prˇ´ıpadeˇ
nalezen.
⇐⇒
Obr. 7.11: Detekce zmensˇene´ho vzoru 3.
Na obr. 7.12 je vy´sledek hleda´n´ı vzorove´ho objektu cˇ´ıslo 3, ktery´ byl opeˇt otocˇen
o 90 stupnˇ˚u. Vzor na prohleda´vane´m obraze byl opeˇt nalezen se stejnou u´speˇsˇnost´ı
jako prˇi p˚uvodn´ı verzi vzoru. Byly opeˇt nalezeny jine´ odpov´ıdaj´ıc´ı vy´znamne´ body,
ale k nalezen´ı objektu byl jich nalezen dostatek.
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⇐⇒
Obr. 7.12: Detekce otocˇene´ho vzoru 3.
Jak lze videˇt z obra´zk˚u, metoda detekce vy´znamny´ch bod˚u je metodou, ktera´
je invariantn´ı v˚ucˇi otocˇen´ı i zmeˇneˇ meˇrˇ´ıtka, ovsˇem zmeˇna meˇrˇ´ıtka mu˚zˇe zvy´sˇit
neprˇesnost odhadu prˇesne´ho vy´skytu hledane´ho objektu.
7.2 Aplikace do prostrˇed´ı RapidMiner
Princip byl naprogramova´n v jazyce Java a implementova´n do prostrˇed´ı Rapid-
Miner. Pro porovna´n´ı vy´znamny´ch bod˚u byl vytvorˇen jeden opera´tor, na jehozˇ
vy´stupu je obraz, na ktere´m jsou zvy´razneˇny shodneˇ detektovane´ body vzorove´ho i
prohleda´vane´ho obrazu. Kromeˇ bod˚u je na obraze zvy´razneˇna oblast ocˇeka´vane´ho
vy´skytu hledane´ho vzoru, cozˇ je obde´lne´kova´ oblast, ve ktere´ byl nalazen asponˇ
jeden odpov´ıdaj´ıc´ı vy´znamny´ bod. Sche´ma zapojen´ı opera´toru je na obr. 7.13.
Obr. 7.13: Sche´ma zapojen´ı detektoru v prostrˇed´ı RapidMiner.
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Vstupy opera´toru k detekci zna´me´ho objektu v se´rii digita´ln´ıch fotografiı jsou
vstupy jak na vzorovy´, tak na prohleda´vany´ obraz, ktery´ je nacˇ´ıta´n cyklicky z dane´ho
adresa´rˇe, tedy ze se´rie sn´ımk˚u.
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8 VY´SLEDKY UZˇITY´CH METOD
C´ılem te´to kapitoly je sepsa´n´ı vy´sledk˚u a statistik vyhleda´va´n´ı zna´me´ho objektu v
se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Kapitola je rozdeˇlena na trˇi sekce. Prvn´ı sekce popisuje
vy´sledky detekce objektu pomoc´ı detekce hran a barvy, druha´ popisuje vy´sledky
metody detekce a porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u. Posledn´ı cˇa´st kapitoly je uzˇite´
metody srovna´va´.
8.1 Vy´sledky detekce objektu pomoc´ı detekce hran
a barvy
Tato sekce je shrnut´ım vy´sledk˚u metody detekce zna´me´ho objektu pomoc´ı de-
tekce a porovna´va´n´ı hran a barev. Vytvorˇeny´ program v prostrˇed´ı RapidMiner
byl otestova´n na rˇadeˇ vzorovy´ch obraz˚u i rˇadeˇ sn´ımk˚u, ktere´ byly na´sledneˇ vlozˇeny
do se´rie, ze ktere´ byl objekt vyhleda´va´n.
Testova´n´ı metody uka´zalo jej´ı nedostatky a vy´hody, metoda byla pouzˇitelna´ a
je s n´ı mozˇne´ detekovat zna´me´ objekty v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
Hlavn´ı vy´hodou metody prˇesnost rozpozna´n´ı dane´ho objektu. Hrana je bra´na
za jednu z nejprˇesneˇjˇs´ıch informac´ı objekt popisuj´ıc´ı, tedy vy´sledny´ objekt je na
prohleda´vane´m sn´ımku jasneˇ vyznacˇen, jak je videˇt naprˇ´ıklad na obr. 5.2. Dalˇs´ı
vy´hodou je relativneˇ n´ızka´ nutna´ doba k vyhleda´n´ı objektu, ktera´ roste s rozmeˇry
prohleda´vane´ho i vzorove´ho obrazu. Nicme´neˇ porovna´n´ı dvou obraz˚u a nalezen´ı
objektu na jednom sn´ımku trvalo u vsˇech sn´ımk˚u dobu pod 2 minuty, cozˇ bylo
pr˚umeˇrneˇ rychlejˇs´ı nezˇ u metody popsane´ v kapitole 7. Za´vislost nutne´ doby detekce
v za´vislosti na rozmeˇru prohleda´vane´ho obrazu je v tabulce 8.2.
Metoda byla otestova´na pro 10 vzorovy´ch obraz˚u a 20 sn´ımk˚u, na ktery´ch byly
dane´ vzory vyhleda´va´ny. Prvn´ıch 5 vzor˚u bylo vytvorˇeno v graficke´m editoru a
jednalo se o jednoduche´ struktury, naprˇ´ıklad o nakresleny´ domecˇek, o kruzˇnici nebo
o okno operacˇn´ıho syste´mu Windows. Dalˇs´ıch 5 vzor˚u bylo porˇ´ızeno pomoc´ı fotoa-
para´tu, tedy sˇlo o slozˇiteˇjˇs´ı u´tvary. Bylo provedeno celkem 100 meˇrˇen´ı pro prvn´ıch
5 vzorovy´ch obraz˚u a 100 meˇrˇen´ı pro dalˇs´ıch 5 slozˇiteˇjˇs´ıch vzorovy´ch obraz˚u.
Objekty z prvn´ı skupiny byly nalezeny celkem 42 kra´t. Tedy u´speˇsˇnost nalezen´ı
objektu byla 42 %. Objekty z druhe´ skupiny byly nalezeny celkem 25 kra´t. Tedy
u´speˇsˇnost nalezen´ı objektu byla 25 %.
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,Obr. 8.1: Sˇpatneˇ zvolena´ tolerance prˇi hleda´n´ı objektu.
Nicme´neˇ hleda´n´ı pomoc´ı detekce hran a barvy ma´ take´ velke´ mnozˇstv´ı nevy´hod.
Hlavn´ı nevy´hoda te´to metody spocˇ´ıva´ v absenci invariantnosti v˚ucˇi rotaci cˇi zmeˇneˇ
meˇrˇ´ıtka vzorove´ho objektu. Pokud byl hledany´ objekt pootocˇen cˇi byla zmeˇneˇna
jeho velikost, tak byla metoda te´meˇrˇ nepouzˇitelna´, protozˇe dosˇlo k u´plneˇ zmeˇneˇ
hran obrazu. Dalˇs´ı velkou nevy´hodou je nutnost spra´vne´ volby tolerancˇn´ıho prahu.
V prˇ´ıpadeˇ prˇ´ıliˇs vysoke´ hodnoty prahu nebyl objekt nalezen, v prˇ´ıpadeˇ n´ızke´ho prahu
byl objekt nalazen i v mı´stech, kde se nenacha´zel, tedy dosˇlo k nespra´vne´mu urcˇen´ı
masky. Tento jev je pro obeˇ tyto chyby zna´zorneˇn na obr. 8.1.
8.2 Vy´sledky detekce pomoc´ı vy´znamny´ch bod˚u
Kapitola Vy´sledky detekce pomoc´ı vy´znamny´ch bod˚u je za´veˇrem pro metody de-
tekce zna´me´ho objektu pomoc´ı detekce a porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u. Vytvorˇeny´
program v prostrˇed´ı RapidMiner byl otestova´n na rˇadeˇ vzorovy´ch obraz˚u i rˇadeˇ
sn´ımk˚u, ktere´ byly na´sledneˇ vlozˇeny do se´rie, ze ktere´ byl objekt vyhleda´va´n.
Testova´n´ı metody uka´zalo jej´ı nedostatky a vy´hody, stejneˇ jako tomu bylo u
detekce pomoc´ı hran a barev. Metoda byla pouzˇitelna´ a je s n´ı mozˇne´ detekovat
zna´me´ objekty v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u.
Hlavn´ı nevy´hodou metody je obcˇasna´ neprˇesnost lokalizace dane´ho objektu.
Objekt je na obraze vyznacˇen pouze body a prˇiblizˇnou oblast´ı vy´skytu. Dalˇs´ı
nevy´hodou je relativneˇ vysoka´ nutna´ doba k vyhleda´n´ı objektu, ktera´ roste s rozmeˇry
prohleda´vane´ho i vzorove´ho obrazu. Za´vislost nutne´ doby detekce v za´vislosti na
rozmeˇru prohleda´vane´ho obrazu je v tabulce 8.3.
Metoda byla take´ otestova´na pro 10 vzorovy´ch obraz˚u a 20 sn´ımk˚u, na ktery´ch
byly dane´ vzory vyhleda´va´ny. Vzory i prohleda´vane´ sn´ımky byly pouzˇity stejneˇ jako
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u prˇedchoz´ı metodu. Bylo provedeno celkem 100 meˇrˇen´ı pro prvn´ıch 5 vzorovy´ch
obraz˚u a 100 meˇrˇen´ı pro dalˇs´ıch 5 slozˇiteˇjˇs´ıch vzorovy´ch obraz˚u.
Objekty z prvn´ı skupiny byly nalezeny celkem 55 kra´t. Tedy u´speˇsˇnost nalezen´ı
objektu byla 55 %. Objekty z druhe´ skupiny byly nalezeny celkem 98 kra´t. Tedy
u´speˇsˇnost nalezen´ı objektu byla 98 %.
Ze statistik vyhleda´va´n´ı jasneˇ vyply´va´, zˇe metoda je vhodna´ sp´ıˇse pro detekci
slozˇiteˇjˇs´ıch objekt˚u, ktere´ maj´ı v´ıce vy´znamny´ch bod˚u.
Hleda´n´ı pomoc´ı detekce vy´znamny´ch bod˚u ma´ vsˇak take´ velke´ mnozˇstv´ı vy´hod,
ktere´ dokonce nevy´hody prˇevysˇuj´ı. Hlavn´ı vy´hoda te´to metody spocˇ´ıva´ v invariant-
nosti v˚ucˇi rotaci cˇi zmeˇneˇ meˇrˇ´ıtka vzorove´ho objektu. Pokud byl hledany´ objekt
pootocˇen, byl objekt nalezen se stejnou prˇesnost´ı. Byla-li zmeˇneˇna velikost vzoru,
dosˇlo ke zmeˇneˇ prˇesnosti odhadu lokace objektu, ovsˇem i tak byl objekt urcˇen jako
nalezeny´.
8.3 Porovna´n´ı uzˇity´ch metod
Uzˇite´ metody se daj´ı porovna´vat pomoc´ı neˇkolika faktor˚u. Pro pra´ci byly zvoleny
porovna´vac´ı metody dle u´speˇsˇnosti nalezen´ı hledane´ho vzorove´ho objektu v se´rii
digita´ln´ıch sn´ımk˚u a metoda dle doby nutne´ k nalezen´ı objektu.
8.3.1 Porovna´n´ı dle u´speˇsˇnosti
V tabulce 8.1 jsou uka´za´ny vy´sledky hleda´n´ı vzorovy´ch objekt˚u v se´rii digita´ln´ıch
sn´ımk˚u. Pro kazˇdy´ vzor bylo hleda´n´ı provedeno 20 kra´t. Objekty se deˇl´ı do dvou
skupin, primitivn´ı objekty 1-5 a slozˇiteˇjˇs´ı 6-10. Celkem bylo provedeno 200 vyh-
leda´va´n´ı.
Jak je videˇt z tabulky 8.1, veˇtsˇ´ı u´speˇsˇnost meˇla metoda detekce objektu pomoc´ı
porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u, vy´sledky jsou shrnuty v grafu na obr. 8.2.
Podle obr. 8.2 lze usoudit, zˇe metoda SURF byla u´speˇsˇneˇjˇs´ı pro slozˇiteˇjˇs´ı vzory.
U za´kladn´ıch vzor˚u byly metody srovnatelne´. Nespolehlivost metody zalozˇene´ na
detekci hran zp˚usobuje nutnost spra´vne´ho nastaven´ı prahu.
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Tab. 8.1: U´speˇsˇnost nalezen´ı objektu.
Obr. 8.2: Graf u´speˇsˇnosti nalezen´ı objektu.
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8.3.2 Porovna´n´ı dle cˇasu nutne´ho k nalezen´ı objektu
Vy´sledne´ cˇasy nutne´ k nalezen´ı objektu byly zaznamena´ny do tabulky 8.2 pro detekci
objektu metodou detekce hran a v tabulce 8.3 pro metodu porovna´va´n´ı vy´znamny´ch
bod˚u. Graficky je zna´zorneˇna doba nutna´ k detekci na obr. 8.3.





Tab. 8.2: Za´vislost nutne´ doby detekce dle detekce hran.





Tab. 8.3: Za´vislost nutne´ doby porovna´n´ı vy´znamny´ch bod˚u.
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Obr. 8.3: Doba nutna´ k nalezen´ı vzoru na sn´ımku.
Vy´sledek z obr. 8.3 jasneˇ naznacˇuje, zˇe metoda SURF potrˇebuje delˇs´ı dobu k
nalezen´ı dane´ho vzoru na sn´ımku.
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9 ZA´VEˇR
V diplomove´ pra´ci byly popsa´ny metody zpracova´n´ı vzorove´ho obrazu dveˇmi meto-
dami, a to metodou detekce hran a barev a metodou detekce vy´znamny´ch bod˚u.
Volba metod zpracova´n´ı byla takova´, aby zpracovany´ obraz byl vhodny´ jako vzor
k hleda´n´ı zna´me´ho objektu v se´rii digita´ln´ıch fotografiı. Byla vytvorˇena databa´ze
vlastn´ıch sn´ımk˚u, ve ktery´ch bude vzorovy´ obraz vyhleda´va´n.
Pra´ce byla rozdeˇlena na dva u´seky, a to teoreticky´ popis metod a na samotnou
realizaci detekce objekt˚u. Hleda´n´ı objektu bylo rozdeˇleno dle pouzˇite´ metody. V
pra´ci jsou popsa´ny obeˇ uzˇite´ techniky a jsou navza´jem porovna´ny.
Prvn´ı metoda je zalozˇena na porovna´n´ı hran a pomeˇru barev vzorove´ho obrazu
v se´rii digita´ln´ıch sn´ımk˚u. V prostrˇed´ı RapidMiner byly vytvorˇeny struktury pro
extrakci potrˇebny´ch prˇ´ıznak˚u z obrazu a struktury k porovna´n´ı vzorove´ho sn´ımku
se sn´ımky z vytvorˇene´ se´rie.
Druha´ metoda je zalozˇena na porovna´n´ı vy´znamny´ch bod˚u urcˇeny´ch metodou
SURF [13], konkre´tneˇ nalezen´ı odpov´ıdaj´ıc´ıch vy´znamny´ch bod˚u na prohleda´vane´m
sn´ımku ze se´rie digita´ln´ıch fotografiı. V prostrˇed´ı RapidMiner byly vytvorˇeny struk-
tury pro detekci vy´znamny´ch bod˚u a struktury na porovna´n´ı dvou obraz˚u pomoc´ı
prˇedem nalezeny´ch vy´znamny´ch bod˚u.
Obeˇ dveˇ metody vedly k c´ıli a povedlo se nale´zt veˇtsˇinu zna´my´ch objekt˚u v se´rii
digita´ln´ıch sn´ımk˚u. Metody byly porovna´ny v za´vislosti na jejich u´speˇsˇnosti a v
za´vislosti na dobeˇ nutne´ k detekci zna´me´ho objektu na sn´ımku. Metoda vyuzˇ´ıvaj´ıc´ı
detekci a porovna´va´n´ı vy´znamny´ch bod˚u celkoveˇ vysˇla jako metoda pouzˇitelneˇjˇs´ı, a
to i prˇes delˇs´ı dobu nutnou k detekci objektu.
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SEZNAM SYMBOLU˚, VELICˇIN A ZKRATEK
SIS Simple Image Statistics
RGB Red Green Blue





MMIO Modified Moravec Interest Operator
SURF Speeded Up Robust Features
XML Extensible Markup Language
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